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基于 CVAE 的时变工况轴承运行异常检测
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摘要  数据驱动的异常检测技术被广泛应用于复杂机械设备状态监测中，工况（operating conditions，简称 OCs）变

化会导致监测数据的分布漂移，使传统数据驱动的异常检测方法的准确性受到极大干扰。为了解决时变工况下工

况和健康状态之间的耦合问题，提出了一个新的特征解耦学习框架。首先，基于变分自动编码器（variation auto 
encoder，简称 VAE）构建一个特征解耦条件变分自动编码器（conditional variation auto encoder，简称 CVAE）网络，

实现工况和健康状态的解耦；其次，对解耦后的健康状态相关特征进行降维处理，构建异常指标（anomaly indicator，
简称 ANI）；然后，将 ANI 与统计异常阈值相结合，实现时变工况下轴承的异常检测；最后，通过基于时变转速退化

的轴承加速疲劳退化实验，验证了该方法的有效性以及所构建的健康指标在消除时变工况干扰方面的优越性。
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引  言

运行状态监测是实现工业设备健康管理的基

础，实时获悉设备的运行状态可以最大限度地提高

生产收益和安全性，最大限度地降低成本和损失。

状态监测通过分析传感器收集的数据来实现，先进

的信息处理技术用来从监测数据中获取设备的运行

状态。例如，旋转机械状态监测中，信号处理方法可

以从测量信号中提取特征，以确定机械的当前运行

状态［1⁃2］。这通常需要引入故障的先验知识，当涉及

到复杂机械时，机器学习方法可以通过数据驱动的

角度实现状态监测，来解决故障的先验知识不足的

问题［3］，包括有监督和无监督的学习技术。文献［4］
从健康指标构建的角度全面描述了这些方法在旋转

机械状态监测上的应用。

基于机器学习的无监督学习技术已经被用于状

态监测中，因其数据驱动特性，不需要引入先验信

息。异常检测（anomaly detection，简称 AD）方法是

状态监测的一个典型方法，由于深度学习理论的发

展，该方法受到极大的关注［5］，覆盖从工程领域［6⁃7］到

金融欺诈［8］。异常检测的基本思想是以自监督学习

方式，使用运行在健康阶段（无异常）的机器监测数

据构建一个数据表示模型，通过测试数据的建模误

差与重建误差的比较［9⁃11］或应用其他特征分析方

法［12］构建异常分数。目前，受到最多关注的用于

AD 的深度网络是自编码器，其变体 VAE 被广泛用

于 AD［13⁃14］。AD 模型可以成功应用在恒定工况下运

行的机器，然而一旦工况发生变化，监测数据的分布

将发生漂移，严重影响该方法的有效性。目前，一些

研究关注于从信号处理层面解决该问题［15⁃19］，相较

于需要先验知识的信号处理方法，运用基于数据驱

动的深度学习方法来解决这个问题较少。

笔者提出一种新的基于数据驱动的异常检测方

法，该方法能够解除时变工况条件下工况与设备的

健康状态的耦合，消除工况变化对异常检测的干扰。

与使用时间［20］、样本标签［21］和设备编号［22］作为条件

信息来增强 VAE 的模型类似，提出一种 CVAE 以

解决设备异常检测中存在的时变工况干扰问题，通

过在特征空间中解耦工况关联特征与健康状态关联

特征，消除工况干扰进而实现异常检测。在原始

VAE 网络［23］的基础上，构建工况信息编码分支。通

过可微变换实现工况特征与健康状态特征的融合，

结合各向同性的高斯分布约束与重构误差，实现工

况信息与健康信息的解耦与自监督学习，消除健康

状态特征中的工况干扰。最后，构建健康指标并结

合统计阈值方法实现异常检测，通过一组时变工况

下的轴承加速疲劳实验，验证了所提出方法在轴承

运行异常检测中的有效性。
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1 提出的方法

1.1　条件解耦学习　

为了解决工况与健康状态之间的耦合问题，笔

者提出一种条件信息嵌入的 VAE 网络。图 1 为

CVAE 模型示意图。其中：红色实线表示生成模型

qθ；蓝色虚线表示变分近似 pϕ；θ，ϕ分别为对应的模

型参数。

从变分推断的角度考虑，潜在特征 z由包含 x和

o联合条件概率密度分布采样得到，同时 z满足居中

的各向同性的多变量高斯先验，即

p ( z )= N ( z；0，I ) （1）
其条件变分近似后验可以表示为

log qϕ ( z | x ( i )，o( i ) )= logN ( z；μ( i )，σ 2( i ) I ) （2）

其中：i为样本索引；μ，σ为编码网络的输出。

设定 x满足多元高斯分布

p ( x )= N ( x；μ，σ ) （3）
条件生成后可表示为

log pθ ( x | z，o )= logN ( z；μ，σ 2 I ) （4）
为了估计参数 θ 和 ϕ， CVAE 证据下界可以

写为

L ( θ，ϕ，x，o )= -DKL ( qϕ ( z | x，o ) )  p ( z ) )+
E qϕ ( z | x，o ) [ log pθ ( x | z，o ) ] （5）
原始的 VAE 网络架构包含一对编码器和解码

器，以及潜在特征随机重采样层。笔者在此基础上，

提出一种条件信息嵌入的特征解耦编码结构以提取

解耦特征 mh。其中：编码器 Ed与解码器 GM 由与卷

积自编码器［24］中相似的卷积层组成。图 2 为笔者提

出的特征解耦条件变分自动编码器（feature disen⁃
tanglement conditional variation auto encoder， 简 称

FDCVAE）网络结构示意图。FDCVAE 中的编码

器与解码器的网络结构如表  1 所示。

变分近似过程 qϕ ( z | x ( i )，o( i ) )由编码器 Ed，工况

编码器以及可微变换 g组成。监测数据样本 x与对

应的工况信息 o输入到编码器 Ed，表征输入 x潜在

变量 z分布的均值和方差 μ，σ由一个线性变换层得

到，其中W与 B为线性变换层的权重和偏置。在该

方法中，潜在变量 z的均值 μ视为解耦工况信息后并

关联健康状态特征 mh，同时工况信息通过工况编码

器（多层感知机）被编码成潜在特征 mo，如式（6）、式

（7）所示

é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú
μ

σ
=W ( Ed ( x，o ) )+ B （6）

mo = MLP ( o ) （7）
与原始 VAE 中的参数重采样技巧类似，可微变

换 g不同之处在于其加入了特征融合操作。特征mh

与特征mo通过相加并结合方差重采样，得到最终的

潜在特征 z， 即

图 1　CVAE 模型示意图

Fig.1　Illustration of CVAE as a directed graph

图 2　提出的 FDCVAE 网络结构示意图

Fig.2　Schematic diagram of the proposed FDCVAE network structure
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z= g (mh，mo，σ，e )= (mh + mo )+ σe

( e∼N ( 0，I ) ) （8）
其中：e为标准正太分布N ( 0，I )中的采样。

在变分推断中生成过程 pθ ( x | z，o )在特征解耦

CVAE 网络中通过生成编码器 GM实现，输入 x完成

过程重构

x̂= GM ( z ) （9）
同 时 ，与 原 始 VAE 类 似 的 重 构 误 差 和

Kullback⁃Leibler （KL）散度可以表示为

LRE = x- x̂
2

2
（10）

LKL = 1
2 ∑

n= 1

N

( 1 + log (( σn )2 )-( μn )2 -( σn )2 ) （11）

其中：N与 n分别为特征 μ，σ的维度和索引。

特征解耦 CVAE 网络的总体损失函数为

LFDCAE = αLKL + βLRE （12）
其中：α，β为损失平衡参数。

为了进一步说明损失函数和提出网络中结构的

作用关系，各部分网络参数的更新过程表示为

θd ← θd - lr ( ∂LKL

∂θd
+ ∂LRE

∂θd
) （13）

θo ← θo - lr ( ∂LRE

∂θo
) （14）

θG ← θG - lr ( ∂LRE

∂θG
) （15）

其中：θd，θo，θG分别为特征解耦编码器 Ed、工况编码

器 Eo、生成解码器 GM的网络参数；lr为学习率。

上述损失函数可以在训练中更新对应的网络

参数。

1.2　基于特征解耦 CVAE的异常检测流程　

笔者提出的网络时变工况下轴承异常检测方法

的主要步骤如下。

1） 数据准备。获取轴承振动监测信号与工况

信息数据，即监测数据是当前记录的工况下轴承运

行产生的。轴承在正常运行阶段的监测数据与工况

信息数据作为所提出网络的训练集。

2） 训练特征解耦 CVAE。训练集被用于训练

所提出的网络直至收敛。

3） 训练网络部署。在监测阶段，将每个采样点

的监测数据结合工况信息输入到训练好的网络中，解

耦编码器 Ed输出解耦后的特征mh，该特征可以被当

做解除工况信息耦合的关联轴承健康状态的特征。

4） 基于解耦特征 mh的异常检测。引入基于统

计的方法进行轴承异常运行状态的分析判定，通过

构建异常指标来表示当前轴承的运行状态。首先，

运用主成分分析（principal component analysis，简称

PCA）对特征mh进行降维以获取异常指标；其次，引

入 3sigma 准则设定阈值，实现异常状态检测，即

| ANI i - μANItrain ) |> 3σANItrain （16）

其中：μANItrain，σANItrain 分别为异常指标在训练阶段的均

值和方差。

正确运用 3sigma 的前提是假定数据服从正态

分布 N ( μANItrain，σANItrain )。由于受到 KL 散度损失 LKL

的正则化作用，消除工况信息的特征mh的分布可以

认为是趋近于正太分布，所以这里引入 3sigma 准则

是合理的。

2 实  验

2.1　方法验证　

通过一组全寿命轴承退化实验数据来证明所提

方法的有效性，轴承加速疲劳实验平台如图 3 所示。

PCB068A11 加速度计安装在轴承座的径向，图 4 为

传感器安装位置。考虑轴承的时变转速工况，实验

设定轴承的运行工况在一个较长的时间范围内变

化，每一个转速保持 10 h 不变。图 5 为时变转速设

表 1　FDCVAE中编码器和解码器的网络结构

Tab.1　Network structure of encoder and decoder 
in FDCVAE

编码器  Ed

—

—

—

卷积层⁃1 (1D)
池化层⁃1 (1D)
批标准化+ Mish（激活函数）

卷积层⁃2 (1D)
池化层 2 1D
批标准化+ Mish（激活函数）

卷积层⁃3 (1D)
池化层⁃3 (1D)
批标准化+ Mish（激活函数）

Flatten 层

—

解码器 GM
线性层⁃1
线性层⁃2
Unflatten 层
转职卷积层⁃1 (1D)
上采样层⁃1
批标准化+ Mish（激活函数）

转职卷积层⁃2 (1D)
上采样层⁃2
批标准化+ Mish（激活函数）

转职卷积层⁃3 (1D)
上采样层⁃3
批标准化+ Mish（激活函数）

Flatten layer
线性层⁃3

3



振  动、 测 试 与 诊 断 第  43 卷  

定示意图。测试轴承的轴向和径向载荷设为恒定

值，其中轴向和径向载荷分别为 0.5，5 kN。采样频

率为 20.48 kHz，采样间隔设为 10 min，每个样本包

含 3 s 的振动信号。测试轴承在运行一段时间后出

现了内圈及滚动体的故障，测试轴承最终的点蚀和

剥落故障如图 6 所示。

测试轴承全寿命期间的振动信号如图 7所示。可

以发现，由于受到时变工况的影响，轴承的振动信号

受到工况干扰严重，无法直接通过观测时域信号准确

检测异常发生的时间。这种情况是笔者重点描述和

关注的问题，且适用所提出的方法。在正常监测情况

下，机器主要在健康状态下运行，可以认为运行初期

的轴承是健康的，在这些阶段收集的监测数据可以作

为训练数据来训练 AD模型。由于频谱不受相位信息

的干扰，所以采用傅里叶变换来表示每个样本，这里

选择健康状态和最终故障状态下的频谱进行说明，设

前 400个数据点为训练集，其余的为测试集。

为了减少网络参数，将输入数据样本截取 2 560
个数据点，通过傅里叶变换转换为相同长度的频

谱。同时，将加速疲劳实验获得的全寿命数据分为

训练集和测试集，训练集只包括前 50 个振动信号

（50×3×8），其余 200 个运行故障信号（200×3×8）
作为测试集。此外，本实验中遇到的工况包含 5 个

典型的恒定速度。采用独热编码对速度信息进行编

码，以减少条件编码器的参数数量。将训练数据用

于训练特征解耦 CVAE 网络。优化器使用 Adam，

学习率为 1×10-3。训练数量设为 100，异常检测结

果如图  8 所示，在构建的 ANI 中，时变工况的干扰

被有效消除了。同时，673 号数据点及后续数据点

被检测为异常状态。测试轴承全寿期数据解耦特征

可视化如图 9 所示，显示了运行至故障数据的 t⁃分
布领域嵌入（t⁃distributed stochastic neighbor embed⁃
ding，简称 t⁃SNE）可视化特征，描述了消除工况干

扰后可视化特征的紧凑分布。

异常点 673 及其周围的点 672，674 的原始频谱

图 8　异常检测结果

Fig.8　Result of the anomaly detection

图 7　测试轴承全寿命期间的振动信号

Fig.7　Vibration signal of tested bearing during the whole life 
cycle

图 3　轴承加速疲劳实验平台

Fig.3　The specific test rig setup of the experiment

图 4　传感器安装位置

Fig.4　The location of sensor mounting

图 5　时变转速设定示意图

Fig.5　The rotating speed setup

图 6　测试轴承最终的点蚀和剥落故障

Fig.6　Pitting and spalling faults of tested bearing at the end

4
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和通过谱峭度滤波后的信号及其对应的包络谱如

图 10，11 所示。

滤波信号的包络谱表明，所提出方法检出的异

常数据点在某些频率上，谱的分布变得稀疏。与

图 11（d）所示的正常数据点相比，转频及其倍频成

分被突出。此外，瞬态冲击也呈现在时域信号中。

相反，原始频谱没有显示出正常和异常数据点之间

的明显差异，这进一步说明了所提出方法具有良好

的异常敏感性。

2.2　对比分析　

使用均方根（root mean square，简称 RMS）和峰

度分别测量振动信号的能量变化和分布差异，后者

使用从潜在特征和原始 VAE 的重建误差中得到

ANI。对比方法获得的异常检测结果如图 12 所示。

图 12（a）中，有效值和峭度受到时变工况的干扰，这

2 种由 VAE 导出的数据驱动的 ANI 仍然不能克服

由于工况变化而产生的波动。

由于 ANI 分布不满足高斯分布的假设，考虑

3sigma 阈值设定方法的前提条件，这些方法在本实

验中是失效的。此外，将对比方法 VAE 中潜在特征

可视化，如图 13 所示，发现不同时刻的数据点是重

图 9　测试轴承全寿期数据解耦特征可视化

Fig.9　Feature visualization of the disentangled feature of en⁃
tire run⁃to⁃failure data of tested bearing

图 10 异常点 673 及其周围的点 672，674 的原始频谱

Fig.10　Frequency spectrum of detected anomaly data point 
673 and its neighboring data points 672,674 图 11 异常点 673 及其周围点 672，674 通过带通滤波后的信

号及其对应的包络谱

Fig.11　Band⁃pass filtered signals and envelop spectrums of 
data points 673 and its neighboring data points 672,
674

5
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叠的。相对于所提出方法，类内分布并不紧凑，这进

一步说明了所提方法的优越性。

2.3　训练集鲁棒性分析　

通过设置包含不同工况信息的训练集和测试集

来测试所提模型的对于工况的泛化性能。表 2 为训

练集和测试数据集信息。每个测试的训练集和测试

集涵盖了不同范围的工况，训练集中的工况在测试

集中并没有完全覆盖。

在相同的网络训练超参数设置下，工况泛化测

试结果如图 14 所示。除了图 14（e）所示的测试 T5

外，在所有情况下都能有效消除干扰，尽管有些结果

含有噪声干扰。发现 T5 中的干扰对应 2 个高速工

况，而这 2 个高速工况并没有包含在测试的训练集

中。另外，比较其他测试结果，可以得出一个预期的

结论：当工况的上下限被包含在训练集中，模型可以

在该范围内实现更好的泛化。

图 13　对比方法 VAE 中潜在特征可视化

Fig.13　Visualization of potential features in the comparison 
method VAE

图 12 对比方法获得的异常检测结果

Fig.12　The AD results of AD of obtained by the comparison 
methods

表 2　训练集和测试数据集信息

Tab.2　Training and testing dataset information

测试编号

T1

T2

T3

T4

T5

训练集样本数

350
300
250
200
150

测试集样本数

544
594
644
694
744
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图 14 工况泛化测试结果

Fig.14　The result of OCs generalization tests

3 结束语

运行异常检测技术对于轴承安全和可靠运行至

关重要，时变工况问题制约了数据驱动的 AD 在实

际工业中的应用，为了实现数据驱动的时变工况轴

承运行异常检测，笔者在 VAE 的基础上提出了一种

特征解耦条件变分自动编码器并应用于轴承的运行

异常检测。通过自监督学习解耦工况特征和健康状

态特征，消除时变工况的干扰，进而实现异常检测。

通过轴承加速疲劳寿命实验验证了所提出的方法的

有效性。

笔者所提出的嵌入工况信息的自监督学习方法

创新性地解决了数据驱动异常检测方法无法克服的

时变工况干扰问题，形成了一种无需故障先验知识、

“数据发生”的时变工况异常检测新方法。该方法可

以进一步地推广到涉及时变工况的无先验故障知识

的其他机械设备异常检测。
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